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ファジィトレンドモデルを用いた多変量時系列のトレンドの
分解
Decomposition of trends in multivariate time series by fuzzy trend model
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1 はじめに
時系列データの多くはトレンドを有している。その
ようなトレンドの動きを捉えることは非常に重要であ
る。時系列解析の手法やモデルの多くは、トレンドが
除去された系列に対するものであり、トレンドを直接
扱う手法やモデルは十分とは言えない。なお、ここで
はトレンドは平均値関数を意味するものとする。
代表的なトレンドを推定する手法として移動平均法
や多項式回帰がある。しかし、移動平均法では平均を
求める区間の長さを客観的に決定することが簡単では
ない。多項式回帰でもトレンドを推定することはでき
るが、時系列データの場合時間とともに不規則に変化
するものが多く、長期のトレンドについては柔軟に対
応することが難しい。これに対し、ファジィトレンド
モデル ([1])は、移動平均法と多項式回帰の中間的な手
法と位置づけられ、データから客観的かつ柔軟にトレ
ンドを捉えることができるモデルである。
本研究では、多変量時系列に対してファジィシステ
ムを用いてトレンドを全体の共通部分と各グループの
共通部分と独自部分に分解するモデルを提案する。株
価データのような多変量時系列は複数の分野あるいは
グループに分類でき、それぞれのグループごとにトレ
ンドが特徴を有している可能性があり、このようなモ
デルが必要となる。これまで提案されているモデルで
は、各系列のトレンドを共通トレンドと独自部分に分
解することができる ([2])。しかし、従来のモデルでは
グループごとのトレンドが考慮されていなかった。提
案したモデルの推定・同定法を提案し、シミュレーショ
ンにより有効性を検討する。また、実際の株価データ
を用いた分析を行いモデルの有用性を示す。
2 ファジィトレンドモデル
グループ数 Lで、各グループごとにMl 本の時系列
fy(l)(m)n jn = 1; :::; N;m = 1; 2; ::Mlg (l = 1; :::; L)が観
測されているとする。系列長はすべてN とする。ファ
ジィトレンドモデルは以下のように与えられる。
y(l)(m)n = ¹
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n + x
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k はファジィif-thenルール, νk(n)はファジィ
集合 Ak のメンバシップ関数, fu(l)(m)(n)gは観測され
ない系列である。
ここで x(l)(m)n は平均 0、分散 ¾2 で x(l)(m)n1 と
x
(l)(m)
n2 は互いに無相関であるような確率過程である。
u(l)(m)(k)が確率過程の場合、x(l)(m)n と u(l)(m)(k)は独
立であると仮定する。本研究ではνk(n)は中心が ak
で底辺の長さが 2dの三角形型とした。ak は次式を満
たすこととする。
ak = ak¡1 + d (3)
ただし、a1 = 1. 従って、dを与えるとメンバシップ
関数が定まる。
このモデルにおいては、潜在過程 u(l)(m)(k)によっ
て各トレンドが決定される。
ここで u(l)(m)(k)が以下のように構成されているもの
とする。
u(l)(m)(k) = t(k) + v(l)(k) + w(l)(m)(k) (4)
t(k)が全体の共通トレンド、v(l)(k)が各グループごと
の共通トレンド、w(l)(m)(k)が各系列内の独自トレン
ドに対応する潜在過程である。
これまでのモデルでは、v(l)(k)がなくグループ全体
の共通トレンドと独自トレンドのみであった。
3 同定方法
ファジィトレンドモデルにおいて、潜在過程の推定
が重要な役割を担う。ここで、このモデルを以下のよ
うに書き直す (y0 は yの転置を表す)。
y = G1t+G2v +G3w + x (5)
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xは yと同様に定義される。また、
　 G1t:共通トレンド
　 G2v:グループ内の共通トレンド（共通部分を除く）
　G3w:個々の系列の独自トレンド（共通部分を除く）
である。dが与えられている場合、潜在過程は最小二
乗法で推定できる。しかし、1変量ファジィトレンド
モデルとは異なり、通常の最小二乗法を用いることは
できない。そこで３段階の推定法を提案する。まずは
t^を
t^ ´ (G01G1)¡1G01y (19)
として求める。次に v^を
v^ ´ (G02G2)¡1G02(y ¡G1t^) (20)
とする。
最後に w^は
w^ ´ (G03G3)¡1G03(y ¡G1t^¡G2v^) (21)
で与えられる。
ここで t^ , v^については、
G01G2v^ = 0 (22)
G01G3w^ = 0 (23)
を満たしていることがわかる。(22),(23)を制約条件と
することにより、ファジィトレンドモデルにおけるト
レンドの分解が一意的となる。
一般的に dは未知でありデータから決定する必要が
ある。ここでは擬似的なAIC、及びBICの 2種の情報
量規準を用いることとする。
BIC = NLM log(¾^2x) + LMKlog(N) (24)
AIC = NLM log(¾^2x) + 2LMK (25)
LM =M1 + :::+ML (26)
¾^2x = (y ¡G1t^¡G2v^ ¡G3w^)2=NLM (27)
4 ラグランジェ乗数法
本節では、式 (2.20)～式 (2.22)で定義した推定量が
制約条件のもとで残差平方和を最小にする推定量になっ
ていることを示す。ラグランジェ乗数法により残差平
方和に制約条件を加えて Qを次式で定義する。
Q = (y ¡G1t¡G2v ¡G3w)
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Qを t,v,w,¸1,¸2 で偏微分し、各成分 = 0と置くと、
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本研究で求めた t,v,wの推定量が得られた。
5 シミュレーション
x
(l)(m)
n がお互いに無相関であるようなファジィトレ
ンドモデルから時系列データを生成し、提案した手法
によって dを求めるシミュレーションを行った。生成
された時系列データ、各系列長N=200, 500, 1000に対
して d = 15; :::; 25の区間でシミュレーションを行い、
情報量規準によってどのような dが選択されるか検討
した。ここでは結果を省略するが、AICでは dの選択
がうまくいかず、BICの方がより有効であることが確
かめられた。
6 実データの分析例
2006年 1月 4日～2008年 11月 22日の電力会社主
要３社、自動車会社主要３社、鉄道会社主要３社の株
価の終値データ ([7])に対して提案したファジィトレン
ドモデルを適用した。系列長はN=952である。図 1～
3は電力会社、自動車会社、鉄道会社それぞれの原系
列の時系列プロットである。
L = 3, M1 = M2 = M3 = 3のファジィトレンドモ
デルを当てはめた結果、BICにより d = 19が選択さ
れた。図 4に、指定された全体の共通トレンドと、各
業種の共通トレンドを示す。なお、一般的に業種内の
トレンドとは、ここでいう業種内トレンドG2v^に共通
トレンドG1t^を加えたものを指すこともあるが、本論
文での業種内トレンドは共通トレンドからの差を表し
ている。図 4から鉄道業界３社の共通トレンドは全体
の共通トレンドと同じような動きをしていることが分
かる。これに対して電力業界３社と自動車業界３社は
お互いに対照的な動きを示すことが分かる。また、各
業種内においても、平均的な動きをするものや独自の
動きをするなどの特徴を読み取ることができる (図 5)。
このように提案したモデルにより、トレンドが有して
いる特徴を段階的に捉えることができるようになった。
最後に例として、電力業界３社の原系列の一部とそれ
に対するトレンド G1t^+G2v^ +G3w^を図 6に示す。
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図 1: 電力会社３社の原系列
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図 2: 自動車会社３社の原系列
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図 3: 鉄道会社３社の原系列
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図 4: 全体の共通トレンドと業種内の共通トレンド
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図 5: 電力業界における共通・独自トレンド
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図 6: 電力業界の原系列と推定されたトレンド (一部)
7 考察
多変量時系列のトレンドを段階的に分解するファジィ
トレンドモデルを提案しモデルが有用であることを示
した。このモデルにより、グループごとの分析が詳細
に行うことが可能になる。例として用いた実データの
中には、値が大きく差のあるものがあり、基準化の必
要性について検討する必要があると思われる。
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